
 

基于群体共识的在线医疗满意度动态评估方法

彭娟娟1，薛舒文1，彭莉莎2†

(1. 浙江财经大学 管理学院，杭州 310018；2. 浙江财经大学 信息技术与人工智能学院，杭州 310018)

摘　要: 鉴于传统满意度评估方法在处理大规模、多源异构的评论数据时存在噪声敏感、属性提取不准确等局限

性, 结合大规模群决策理论, 提出基于群体共识的在线医疗满意度动态评估方法. 首先, 定义新的基于单值中智余

弦相似度的测度, 可通过参数调节更灵活地刻画评论中的不确定信息, 并构建单值中智集的满意度量化模型, 为

互联网医疗服务质量评价提供新的度量工具; 然后, 采用多标签匹配的聚类方法实现评论数据的有效属性匹配,

并采用 Sentence-BERT模型对评论文本进行向量化与降维处理, 提升有效评论信息提取的准确度; 接着, 提出基

于权重动态调整与共识度结合的满意度更新策略, 并将其嵌入鲁棒偏好学习模型, 实现在线医疗满意度的动态评

估; 最后, 基于微医平台 730 408条慢性病患者评论数据进行案例分析, 验证所提出方法的有效性. 本研究不仅完

善了智慧医疗服务质量的满意度评估机制, 也为互联网医疗平台的服务优化、行业监管及患者就医选择提供了

可靠的决策参考.
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Abstract: Given the limitations of traditional satisfaction assessment methods in dealing with large-scale, multi-source
heterogeneous comment data,  such as  noise sensitivity  and inaccurate  attribute  extraction,  this  paper  combines large-
scale group decision-making theory and proposes a dynamic online medical satisfaction assessment method based on
group consensus.  Firstly,  a  new measure based on single-valued neutrosophic cosine similarity  is  defined,  which can
more  flexibly  describe  the  uncertain  information  in  the  comments  through  parameter  adjustment,  and  a  satisfaction
quantification  model  of  single-valued  neutrosophic  sets  is  constructed,  providing  a  new  measurement  tool  for  the
quality  evaluation  of  Internet  medical  services.  Secondly,  a  multi-label  matching  clustering  method  is  adopted  to
achieve effective attribute matching of comment data, and the Sentence-BERT model is used to vectorize and reduce
the  dimension  of  comment  texts,  improving  the  accuracy  of  extracting  effective  comment  information.  Further,  a
satisfaction update strategy based on dynamic weight adjustment and consensus degree is proposed and embedded into
a robust preference learning model to achieve dynamic assessment of online medical satisfaction. Finally, a case study
based  on  730,408  chronic  disease  patient  comment  data  from  the  WeDoctor  platform  is  conducted  to  verify  the
effectiveness  of  the proposed method.  This  research not  only improves the satisfaction assessment  mechanism of  the
quality of smart medical services, but also provides reliable decision-making references for the service optimization of
Internet medical platforms, industry supervision, and patient medical choice.
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0    引　言

医疗质量关乎患者生命安全与健康, 是医疗服

务体系可持续发展的基石. 高质量医疗服务有助于

改善就医体验、优化资源配置以及协调医患关系. 随
着在线医疗平台的普及, 患者就诊评论已成为评估

服务满意度的重要依据. 对其进行系统分析, 能够明

确服务改进方向、增强患者信任, 为在线医疗改善服

务质量提供决策支撑. 因此, 构建面向在线医疗评论

的满意度评估方法, 具有相应的研究价值和实践意

义.
为评估在线医疗满意度, 应先对患者评论进行

有效表征. 在线评论通常伴随语义模糊, 且有些评论

较长, 情感较为复杂, 兼具正向、负向和中性态度. 直
觉模糊集

[1]
中的隶属度与非隶属度能够描述评论的

模糊性, 但在处理评论的语义或情感复杂性上还存

在 一 定 局 限 .Smarandache提 出 的 中 智 集
[2-3]

(Neutrosophic Sets, NS)理论通过引入肯定、否定与

中立三个维度的描述, 近年来已广泛应用于不确定

信息评价
[4]
、可持续性评价

[5]
与多属性群决策

[6]
等领

域, 为表征评论情感的复杂性提供了有效思路.
然而, 在满意度评估过程中, 仅对评论信息进行

量化表征难以充分捕捉患者的关注点, 还需通过属

性提取将评论信息映射到具体评价维度. 前者能为

评论信息提供可处理的数据基础, 后者则能进一步

明确评论内容所属属性. 目前, 属性提取相关研究已

从 LDA(Latent  Dirichlet  Allocation)主题建模
[7]
、情

感分析
[8]
和关键词抽取

[9]
等传统自然语言处理技术,

逐步发展到以 BERT(Bidirectional Encoder Represen-
tations from Transformers)[8] 等为代表的预训练语义

模型, 为非结构化文本识别提供了方法基础. 鉴于在

线医疗评论通常同时涉及服务态度、医疗效率、治疗

效果和费用合理性等多个属性, 且属性边界具有一

定模糊性, 导致单一模糊数或匹配方法难以兼顾属

性匹配准确性与评论覆盖度. 因此, 本文拟通过多标

签匹配方法解决评论的属性映射问题.
属性权重是表征评价维度重要性的核心信息,

权重的变化会直接影响各属性满意度在总体评价中

的作用程度, 进而改变最终满意度评估结果. 若评估

过程中采用固定不变的属性权重, 容易忽略大规模

评论数据中用户关注重点和评价偏好的动态变化,
使满意度评估结果难以准确反映真实的用户诉求.
因此, 将权重更新融入满意度更新流程, 通过权重更

新使整体满意度评估能够随权重变化进行动态调整,
从而提高满意度评估结果的适应性和准确性.

此外, 在线医疗平台中的患者评论是由众多评

价个体形成的大规模群体偏好信息, 能够反映患者

在不同服务属性上的评价倾向. 因此, 有必要借助群

体共识思想协调个体的偏好差异与意见冲突, 以在

群体层面形成相对稳定的满意度评价结果. 相关研

究主要围绕社会网络结构
[10-11]
、共识策略

[12]
、鲁棒共

识模型
[13]

等展开, 为刻画冲突偏好、异质主体与复

杂交互关系提供了重要参考.
综上, 在基于在线评论的满意度评估过程中, 评

论表征、属性匹配与群决策共识是需同步解决的关

键问题, 相关研究也从不确定信息表示、群决策与在

线评论等角度推动了满意度评估方法的发展, 并应

用于在医疗服务
[14]

及旅游
[15]
、酒店住宿

[16]
等评价场

景. 然而, 在在线医疗评论场景下, 对复杂评价信息

刻画、满意度动态调整与群体共识约束的协同考虑

仍待深化. 具体而言: (1)传统信息描述方式难以充

分刻画肯定、不确定与否定态度并存的复杂评价, 缺
乏将属性匹配结果用于满意度量化的有效测度方法;
(2)在线评论驱动评价的方法多侧重属性提取、排序

整合或静态满意度测度, 对满意度结果随属性状态

和群体偏好变化而动态更新的研究相对有限; (3)现
有群决策与共识模型虽已关注偏好冲突与动态调整,
但基于在线医疗评论噪声、个体偏好差异与群体共

识约束之间的协同处理仍待进一步深化.
因此, 本文融合 Sentence-BERT文本向量化、大

规模群决策与单值中智理论, 构建面向在线医疗服

务质量的评估框架. 主要贡献如下:
(1)定义单值中智余弦相似度, 并引入可变参数

增强模糊信息处理能力, 实现复杂评论场景下属性

匹配与满意度量化之间的耦合;
(2)设计融合属性权重更新与群体偏好修正的

评估机制, 实现满意度的动态更新;
(3)提出基于鲁棒偏好学习的满意度评估优化

模型, 通过降低异常评论与噪声数据干扰, 改善群体

偏好波动情形下共识达成过程和满意度评估结果的

稳定性. 

1    预备知识

本节简要阐述单值中智集和鲁棒偏好学习模型

的基本概念. 

1.1    中智集概念

X X

HA(xi)

定义 1[2]
　设 为一个论域, 定义在 上的单值

中智集 表示为:

HA(xi) = {xi, µA(xi), θA(xi), ωA(xi)|xi ∈ X}.
(1)
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X → [0, 1] µA(xi) θA(xi) ωA(xi)

0 ⩽ µA(xi)+

θA(xi) + ωA(xi) ⩽ 3 ∀xi ∈ X

其中 , 当 时 ,  、 及 分

别表示肯定 , 不确定和否定隶属度 : 
,  .

X特别地, 如果一个集合 中只有一个元素, 则中

智集简化为一个单值中智数. 定义为:

HA(x) = {x, µA(x), θA(x), ωA(x)}. (2)

HA(xi) HB(xj)

NS cos(HA,HB)

定义 2　给定两个单值中智集 和 ,

则这两者之间的单值中智余弦相似度 (Single-value

cosine similarity, SVCS),  为

NS cos(HA,HB) =
(1− α)√

µ2
A(xi) + θ2

A(xi) + ω2
A(xi)×

√
µ2

B(xj) + θ2
B(xj) + ω2

B(xj)
×

[µA(xi)µB(xj) + θA(xi)θB(xj) + ωA(xi)ωB(xj)]. (3)

α ∈ [0, 1]其中,  表示投影的误差界限.
HA HB

cos(HA,HB)

性质 1　给定单值中智集 和 , 则单值中

智相似度 满足以下性质:
0 ⩽ NS cos(HA,HB) ⩽ α(1) 非负性和有界性:  ;

NS cos(HA,HA) = 1− α(2)自反性:  ;
NS cos(HA,HB) = NS cos(HB,

HA)

(3)对 称 性 : 
.

HA(xi)定义 3[17]
　给定一个单值中智集 , 其满

意度为:

Si =
µA(xi) + 1− θA(xi) + 1− ωA(xi)

3
. (4)

 

1.2    鲁棒偏好学习模型

在控制理论中, 鲁棒性是刻画系统抵御不确定

性的能力
[18], 而鲁棒偏好学习模型有助于提高共识

结果在噪声或异常数据影响下的稳定性和可靠性.
D = {d1, d2, . . . , dn} n T =

{t1, t2, . . . , tm} m

β

设 为 个决策个体 , 
为 个决策属性, 通过鲁棒偏好模型

得到最终共识解. 鉴于中位数对异常值的敏感性低

于均值, 下面依据鲁棒统计中的中位数聚合思想进

行偏好聚合, 见式 (5); 其中, 参数 控制个体偏好向

群体鲁棒偏好的靠近程度, 并依据式 (6)进行鲁棒个

体偏好调整:

g(t)
i = median({p(t)

ij }nj=1), (5)

p(t+1)
ij = p(t)

ij + β × (g(t)
i − p(t)

ij ). (6)

εr因此, 当鲁棒共识度达到预设阈值 时, 群体达

成共识, 得到最终共识解集合:

Gr = {gr
1, g

r
2, ., g

(t∗)
i , ., gr

m}. (7)

t∗其中 表示满足共识阈值时的迭代轮次. 

2    方法框架

在线医疗满意度评估方法框架主要包括属性提

取与聚类过程、满意度评估、共识度确定、基于满意

度的鲁棒偏好以及基于鲁棒偏好的满意度更新. 

2.1    问题描述

通过文本挖掘技术对微医平台慢性病患者的在

线评论进行分析, 构建基于多维度的在线医疗服务

满意度评估方法. 该方法评估步骤主要包括对评论

数据进行属性匹配, 进而协调偏好以达成共识, 最终

计算得到群体满意度得分. 同时, 结合鲁棒偏好, 通
过中位数法减少噪声对共识结果的影响, 提高评估

结果稳定性和可靠性. 

2.2    属性关键词提取与聚类过程
 

2.2.1    基于 Sentence-BERT 的属性提取

在属性提取过程中, 对文本进行向量化与降维

处理, 以匹配属性关键词及相关句子.
步骤 1　构建句子向量.

S sij

采用 SentenceTransformer类加载相应的 SBERT
模型. 该轻量化多语言模型经语义相似性任务专门

训练, 可将评论转换为语义向量. 其多语言支持和短

文本优化能力, 可在处理多样化评论文本时兼顾语

义表征质量和计算效率. 随后, 通过模型对输入的句

子列表 进行编码, 生成句子向量 .
步骤 2　投影降维.

X = (sj)n×d
R ∈ Rd×k

Y i l Kil

zil

随机投影 (Random Projection)是一种常见的降

维方法, 通过将高维数据与随机生成的投影矩阵相

乘, 再映射到低维空间, 同时近似保持点对之间的欧

氏距离完成数据降维过程
[19]. 根据步骤 1构建句子

向量集合 , 再通过随机矩阵

将高维数据集投影到低维空间, 得到降维后的向量

集合 . 同时, 对于第 个属性下第 个关键词 , 采
用相同方法得到关键词向量 .

Y = X ×R = (ski )n×k
. (8)

X ∈ Rn×d n d

k

其中,  ,  为句子数量,  为原始句子向量

维度,  是降维后的维度.
步骤 3　属性关键词生成.
关键词是能够表达属性内容的具体词语. 为提

高关键词构建的规范性与可复现性, 采用基于属性

描述约束的大语言模型辅助生成方法, 主要步骤为:
(1)对属性设定规范化语义描述; (2)在统一提示模

板下生成固定数量的候选关键词, 并经去重、合并、

筛选和人工整理后形成最终属性关键词表.
步骤 4　属性匹配.
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i j

Hij = (Tij, Iij, Fij) i

l Kil Hjl = (Tjl, Ijl, Fjl)

T、I、F

(1)依据评论在不同属性下的态度倾向, 获取相

应的单值中智数. 假定在第 个属性下的第 条评论

的单值中智数为:  , 第 个属性下第

个关键词 的单值中智数为:  .
其中,  分别表示肯定隶属度、不确定隶属

度和否定隶属度.
(2)计算句子向量与属性关键词的单值中智余

弦相似度:

NS cos(Hij,Hjl) =

(TijTil + IijIil + FijFil) · (1− α)√
T 2

ij + I2
ij + F 2

ij

√
T 2

il + I2
il + F 2

il

. (9)

α ∈ [0, 1]其中,  表示投影误差界限.

Simij

(3)计算融合相似度. 为进一步提高属性分配以

及模糊信息表征的准确性, 得到融合相似度 :

Simij = λ
sij · zil

||sij|| · ||zil||
+ (1− λ)NScos(Hij,Hjl).

(10)

λ ∈ [0, 1] λ其中,  为融合系数. 当 较大时, 表示评论与

属性关键词之间的语义归属关系更重要; 反之, 评论

在属性下的不确定性更明显.
根据句子向量与属性之间的融合相似度阈值来

判断句子的属性归属. 将式 (10)得到的相似度进行

排序, 若最大相似度大于或等于 0.5, 则将该句子归

类于该属性; 反之, 为该句子匹配“未分类”标签, 随
后进行下一步多标签匹配. 

2.2.2    聚类过程-多标签匹配

根据 2.2.1节内容, 为提高评论的属性匹配覆盖

度, 运用算法 1对评论在原有属性匹配的基础上对

句子向量进行多标签匹配.

　　算法1　基于句子向量多标签匹配聚类算法.

NSCOSij = Simij(i = 1, 2, . . . ,m;

j = 1, 2, . . . , n)

　　输入: 相似度集合

,

U = µk
ij(i = 1, 2, . . . ,m; j = 1, 2, . . . , n;

k = 1, 2, . . . , q)

　　簇标签集合

,

α λ top_n　　相似度参数 、 , 最大标签数

ML = {ml1,ml2, . . . ,mlg}
mlk ⊆ U k

　　输出: 多标签匹配结果 , 其

中 表示第 个簇的标签集合

(NSCOSij, Ui, α, λ,

top_n)

　　 1.  function 多标签匹配聚类

 

ML← {}　　2. 初始化空聚类结果列表: 

multi_label_assignments

← []

　　3. 初始化多标签分配列表: 

 

i = 1→ m　　4.　for 每行数据  do

µk
ij ∈ U　　5.　　for 每个簇标签  do

µk
ij

　　6.　　　计算当前簇标签 对所有属性的相似度:

similarities← Simij[k]　　 　　　

top_n　　7.　　　按相似度降序排序, 保留前 个索引:

top_indices← argsort(similarities)[−top_
n : ][ : : − 1]

　　8.　　　

 

　　9.　　　筛选满足阈值的标签:

lables← [Ui ∈ top_indicesjifSimij ⩾ max

(0.5, γmaxSimij
i

)]

　　10.　　

 

multi_label_assignments.

append(lables)

　 　 11.　 　 　 标 签 分 配

 

　　12.　　end for
　　13.　end for

ML　　14.　根据标签分配结果生成聚类簇

ML　　15.　return 聚类结果

　　16. end function
 

2.3    权重更新及共识度确定

针对属性匹配后的结果, 计算各属性的满意度

评分及初始权重; 同时, 依据满意度结果进行权重更

新, 并在此基础上确定属性共识度与群体共识度.
步骤 1　计算句子向量权重.

wsij

结合均值思想, 刻画评论同时隶属于多个属性

时的综合权重 :

wsij =
1

|L|
∑
Ai∈L

Simij. (11)

|L|其中,  表示评论经多标签匹配后的属性数量.
步骤 2　计算子群权重.

i

Sij

科学地识别并刻画群体内部的异质性是达成可

靠共识的关键前提
[20]. 子群权重用于衡量每个属性

的评论分布状况, 并进行属性权重计算. 对第 个属

性下的句子集合 按句子权重降序排列, 则每个属

性下的句子向量划分为肯定解、否定解和不确定解

三个子群体, 分别为:

Ti = {s ∈ Sij|rank(s) ⩽
|Sij|
3
} (12)

Fi = {s ∈ Sij|rank(s) ⩾
|Sij|
3
}, (13)

Ii = {s ∈ Sij|
|Sij|
3

< rank(s) <
2|Sij|
3
}. (14)

Xi ∈ {Ti, Ii, Fi}令 , 则各子群权重为:

wXi
=

1

|Xi|
∑

Cj∈Xi

wsij . (15)

|Xi| i其中,  表示第 个属性下的对应子群体中所有句

子的数量. 因此, 将子群体权重映射为属性层面的单

值中智表示为:
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HA(xi) = {xi, wTi
, wIi , wFi

|xi ∈ X}. (16)

步骤 3　计算属性权重.
w̃i结合步骤 1-2, 计算归一化属性权重 :

w̃i =
wTi

+ wIi + wFi

3 ·
m∑
i=1

wi

. (17)

步骤 4　满意度评估.

Si

为量化患者对在线医疗服务的满意度, 采用满

意度评分模型衡量各属性下的群体满意程度
[17]. 结

合定义 1, 各属性的满意度评分应综合考虑群体对属

性的积极、中立和消极的态度. 因此, 属性的满意度

评分 计算如下:

Xs
i =

∑
j∈Dj

SimijXij∑
j∈Dj

SimijXij + δ
, (18)

Si =
T s

i + 1− F s
i + 1− Is

i

3
× 10. (19)

Xs
i ∈ {T s

i , I
s
i , F

s
i } Dj

T s
i Is

i F s
i

Si ∈ [0, 10] Si

Si

Si

其中,  ;  为每个属性下的评论

集合;  、 、 分别表示融合相似度与评论的单

值中智三元组的聚合分量 ;  , 当 接近

10时, 属性的群体意见偏向积极; 当 接近 0时, 属

性的群体意见偏向消极; 当 接近 5时, 属性的群体

意见偏向中立.

步骤 5　属性权重动态更新.

w′
i

属性权重确定是共识达成过程的关键步骤
[21].

为更准确地反映各个属性在群体共识中的重要性,

需结合属性满意度评分对初始属性权重进行动态更

新, 则更新后的属性权重 为:

w′
i = w̃i × (1 + Si). (20)

Si

w′
i

Si

w′
i

Si

w′
i

当 接近 10时, 群体对属性的满意度较高, 更

新后的属性权重 会相应增加, 则该属性在共识过

程中具有更高的重要性; 当 接近 0时, 群体对该属

性的满意度较低, 更新后的属性权重 会相应减少,

则该属性在共识过程中的重要性降低 ; 当 接近

5时, 该属性的群体意见偏向中立, 更新后的属性权

重 与原始权重基本一致, 则该属性在共识过程中

的重要性保持稳定.

步骤 6　共识度确定.
根据个体权重、子群权重以及属性权重计算群

体初始共识度.

CDi

(1)子群间的差异性是影响属性的共识度的关

键因素
[22], 属性共识度 计算如下:

CDi =

1− 1

wTi
+ wIi + wFi

(|∆−1(Ti)−∆−1(Ii)|+

|∆−1(Ti)−∆−1(Fi)| − |∆−1(Ii)−∆−1(Fi)|).
(21)

GCD

(2)经属性权重集结后群体共识度, 即整体共识

水平 :

GCD =

n∑
i=1

(w′
i × CDi)

n∑
i=1

w′
i

. (22)

 

2.4    基于满意度的鲁棒偏好学习模型

现有鲁棒群决策研究多围绕专家偏好调整与共

识达成展开. 例如, Sun等[23]
构建了带有动态信任传

播的鲁棒序数回归反馈共识模型, 主要关注社会网

络群决策中专家偏好不确定、信任关系传播和意见

调整问题; Song等[24]
提出不确定环境下考虑个体偏

好的鲁棒最大满意共识模型, 强调在个体偏好和环

境不确定性条件下提高群体共识满意程度. 由于在

线评论中普遍存在语义模糊、属性命中不均、态度表

达不完整以及噪声评价等问题, 本文在借鉴鲁棒群

决策思想的基础上, 依据 2.3节得到的满意度评分及

更新后的属性权重, 进一步构建鲁棒偏好学习模型

完成偏好调整过程. 

2.4.1    初始满意度评分嵌入鲁棒偏好

在鲁棒偏好学习模型中, 由融合相似度获取个

体对属性的偏好, 并结合满意度评分进行属性权重

调整. 其中, 个体鲁棒偏好综合了满意度评分与更新

后的属性权重, 并进一步聚合得到鲁棒群体偏好, 为
后续共识测量提供基础.

pr
ij

(1)鲁棒偏好表示. 根据评论与属性的相似度以

及满意度评分得到偏好信息 .

pij = Simij, (23)

pr
ij = pij × (1 + w′

i). (24)

pij pr
ij

Pr =

[ pr
1j pr

2j . . . pr
ij ]

其中,  表示个体对属性的偏好,  表示个体对属

性的鲁棒偏好 . 因此 , 鲁棒偏好信息表示为

.

Ii

i gr
i

(2)鲁棒群体偏好聚合. 为减少噪声对单值中智

集不确定解 的影响, 以提高共识稳定性, 通过鲁棒

统计方法-中位数法计算第 个属性的偏好 .

gr
i = median(pr

ij). (25)

Gr = [ gr
1 gr

2 . . . gr
i ]则群体偏好计算为:  . 

2.4.2    鲁棒共识测量与优化

传统共识模型因依赖简单加权平均的方法, 易
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受噪声数据和异常值影响而降低结果鲁棒性. 为此,
提出一种基于鲁棒共识测量的方法, 通过引入满意

度评分和权重调整机制, 增强共识模型的鲁棒性和

适应性. 由于鲁棒偏好已纳入满意度信息, 因而该阶

段的共识结果能够反映满意度作用下的群体偏好一

致性. 当群体共识度达到预设阈值时, 即认为群体达

成共识.

GCDri

(1)鲁棒共识度测量. 个体偏好与群体偏好偏离

程度越小、共识度越高. 当前每个个体相对于群体的

共识度 为:

GCDri = 1− 3 · w′
i

m

m∑
j=1

|pr
ij − gr

i |. (26)

GCDri ∈ [0, 1] m GCDri其中 ,  ;  为属性数量 , 且 值

越大表示共识度越高.
因此, 群体的鲁棒共识度为:

AGCDr =
1

n

n∑
i=1

GCDri. (27)

εr AGCDri ⩾ εr

AGCDri

εr

Tmax

Gr = [ gr
1 gr

2 . . . gr
i ]

GCDri

(2)鲁棒共识反馈. 若当前鲁棒群体共识度达到

共识度阈值 , 即 , 则停止迭代, 认为

群体已达成共识. 若共识度 在连续几次迭

代中的变化小于预设的收敛阈值 或达到最大迭代

次数 , 则认为共识度已收敛, 并终止迭代. 同时,
输出最终的群体偏好 作为

群体共识解, 最终的共识度 作为共识达成质

量的评估指标. 

2.5    基于鲁棒偏好的满意度更新

为提升满意度结果的稳定性与可靠性, 进一步

将偏好结果引入满意度更新过程.

i

(1)子群单值中智分量修正. 依据式 (30)~(32)对
第 个属性的单值中智分量进行修正. 若某一属性的

鲁棒群体偏好高于平均水平, 则增强其肯定解分量

并降低否定解分量; 当其低于平均水平时, 则进行反

方向调整; 保持原不确定解分量, 避免对不确定信息

过度修正.

gr =
1

m

m∑
i=1

gr
i , (28)

qi =
gr
i

gr + ε
, (29)

T r
i = [T s

i qi]
1
0, (30)

Ir
i = [Is

i ]
1
0, (31)

F r
i = [

F s
i

qi + ε
]10. (32)

gr qi其中,  为所有属性鲁棒群体偏好的均值;  鲁棒偏

ε

qi > 1 i

qi < 1

qi ≈ 1

[x]10 = min{1,max{0, x}}
[0, 1]

好相对比值,  为极小正数, 用于避免分母为 0. 当
时, 说明第 个属性的鲁棒群体偏好高于平均

水平; 当 时, 说明该属性的鲁棒群体偏好低于

平均水平; 当 时, 说明该属性的鲁棒群体偏好

接近整体平均水平;  表示

将数值限制在 区间内.
i

Sr
i Sr

(2)依据定义 3及式 (33), 重新计算属性 满意度

以及群体满意度 :

Sr =
m∑
i=1

w′
iS

r
i . (33)

其中, 群体满意度综合反映整个群体对决策结果整

体的满意程度. 

2.6    框架思路

综合 2.1-2.5节, 所提方法的思路框架如图 1所
示, 核心步骤如下:

Y = X ×R = (ski )n×k

step 1: 获取患者评论数据, 预处理后得到降维

后的评论信息 .

NSCOSij = Simij µi

U = µk
ij

ML = {ml1,ml2, . . . ,mlg}

step 2: 属性关键词提取与聚类过程 . 根据 2.2
节, 得到评论信息与属性关键词之间的相似度矩阵

. 随后聚类得到属性标签 与簇

标签矩阵 , 最终得到多标签匹配聚类的集合

.

wsij wi

Si w′
i

CDi GCD

step 3: 权重更新及共识度确定. 根据 2.3节, 通
过聚类结果计算句子权重 、属性权重 、属性满

意度评分 、更新后属性权重 、属性的共识度

以及群体共识度 .

pij

pr
ij

gr
i GCDri

AGCDr

step 4: 基于满意度的鲁棒偏好学习模型. 根据

2.4节, 获取每个个体对各属性的个体偏好 和鲁棒

偏好 . 同时, 对群体进行聚合得到群体鲁棒偏好

、个体与鲁棒群体偏好之间的共识度 和群

体的鲁棒共识度 .

Sr

step 5: 基于鲁棒偏好的满意度更新 . 根据 2.5
节, 基于鲁棒偏好结果重新计算子群满意度评分和

属性满意度, 最终计算得到群体满意度评分 . 

3    实验对比分析

我国医疗资源区域性失衡问题突出, 偏远及欠

发达地区优质医疗服务获取困难, 基层医疗机构在

专科能力、设备配置及慢病管理连续性方面存在明

显短板, 导致慢性病患者长期监测、用药调方需求难

以满足, 并增加就医时间与经济成本. 依托数字技术

落地的在线医疗可打破地域就医壁垒, 例如: 微医平

台通过搭建互联网医联体为偏远地区慢病患者提供

线上咨询、复诊续方、远程会诊等服务, 有效缓解区

域医疗资源供需矛盾. 但当前在线医疗仍存在诊疗
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精准度不足、慢病服务人文关怀缺失、统一服务标准

缺位等短板.
为此, 构建科学的在线医疗服务质量评估体系,

能够规范线上诊疗服务、提升诊疗准确性与人文服

务水平, 强化医疗服务可及性, 精准匹配慢性病患者

长期连续性健康管理诉求. 

3.1    满意度评估过程

基于在线评论的医疗满意度评估过程主要包括

五个步骤, 具体如下:
步骤 1　数据获取及预处理.
微医平台是国内具有代表性的在线医疗健康平

台, 连接全国数千家医院和数十万名医生, 为用户提

供线上-线下一体化的医疗服务. 本案例运用 Python
从微医平台爬取 2014年 10月至 2025年 2月全国

大部分省市医院慢性病科室的患者评论, 其中包括

神经科、内分泌科、心血管内科、消化内科、皮肤科、

呼吸内科共 730 408万条评论信息.
鉴于爬取数据为大规模非结构化的文本数据,

需将数据进行分词、去重等预处理后运用 SBERT模

型转换为结构化数据. 同时, 利用随机投影降维方法

原始大规模的数据投影至低维空间, 降维后得到规

模为 118 690×50的数据.
步骤 2　属性关键词提取与聚类过程.

µ1

µ2 µ3 µ4

µ5

考虑到“服务态度”是影响在线问诊沟通体验

及患者依从性的重要因素; “医疗效率”反映在线医

疗在时间与空间可及性基础上的响应速度与流程便

捷性; “医德医风”涉及处方合理性、隐私保护等伦

理规范, 是建立医患信任的基础; “治疗效果”通过

症状缓解和指标改善等结果验证服务质量, 避免仅

从流程层面对服务质量进行评价; “费用合理性”则

关注成本透明度和性价比, 反映患者对医疗服务成

本负担的评价. 因此, 本研究聚焦服务态度 、医疗

效率 、医德医风 、治疗效果 与费用合理性

对平台部分慢性病患者就诊情况进行满意度评

估. 这五个核心属性能够较全面覆盖服务过程质量、

伦理规范和结果价值, 为后续识别在线医疗服务短

板并提出改进建议提供评价基础.
(1)定义属性关键词.

µ1 ∼ µ5结合上述核心属性 , 本文依据其边界定

义与语义描述, 构建了包含角色设定、任务说明及输

出约束的结构化提示词 (Prompt)框架, 并借助大语

言模型 (ChatGPT)辅助生成各属性的初始关键词,
每个属性预先生成 100个候选词. 以“服务态度”属

性为例, 其规范化提示词模板如表 1所示.
由于不同属性的语义范围与表达丰富度存在差

异, 对候选词进行人工筛选后, 最终确定五个属性的

 

step 1: 数据获取及预处理 step 5: 基于鲁棒偏好的满意度更新

step 2: 属性关键词提取与聚类过程 step 3: 权重更新及共识度确定

step 4: 基于满意度的鲁棒偏好学习模型

在线评论数据

服务态度

医疗效率

费用合理性

预处理

医德医风

治疗效果

核
心
属
性

去噪
分词
清洗

停用词
过滤

规范化
处理

句子向量构建与降维

SBERT
文本向量化 向量集合 降维向量

句子向量

属性
关键词生成

初步匹配
聚类

相似度
矩阵

相似度
计算

二次
聚类

多标签聚类集合

ML =
{ml , ml , ..., ml }1 2 g
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关键词数量分别为 100、90、50、20和 30个. 例如:
“服务态度”含“耐心”“细心” “体贴”等; “医疗效

率”含“决策快”“效率低”“时间长”等; “医德医

风”含“敬业”“负责任”“医风端正”等; “治疗效

果”含“有效”“治愈”“缓解”等; “费用合理性”含

“合理”“实惠”“收费透明”等.
(2)计算评论与属性相似度.
根据式 (10)可得每条评论与每个属性之间的相

似度与排序. 结果显示“医德医风”和“服务态度”评

论整体关联性较强, 而“治疗效果”评论与其他属性

的匹配度较弱.
(3)聚类过程-多标签匹配.
根据评论与属性的相似度排序与相似度阈值进

行属性匹配. 若最大相似度小于阈值, 将评论标记为

“未分类”标签; 若满足阈值要求, 则按照相似度排

序保留每条评论前三个相关属性, 实现多标签匹配.
由此, 得到匹配属性后的 11.869万条评论数据.

结果显示, 患者反馈聚焦“医德医风”与“医疗效率”

两个维度, “治疗效果”相关评论占比有所增加; “费
用合理性”相关评论较少, 但其增速反映患者对医疗

费用问题具有较高关注度.
步骤 3　权重更新以及共识度确定.
根据评论与属性间的相似度计算得到评论及属

性的权重、属性共识度和群体共识度, 为后续满意度

更新提供基础.

µ3µ2µ5

(1)计算评论权重. 根据式 (9)~(11)计算匹配后

的评论相似度以及其权重, 前 100条评论权重分布

及多标签匹配结果如图 2所示. 其中, 子图 (a)显示

权重主要集中于 0.570~0.580区间; 子图 (b)显示多

标签匹配后形成 16个类别, 例如, 类别 1( )
代表同时匹配到“医德医风”、“医疗效率”及“费用

合理性”三个属性的评论信息. 同时, 前 5类高频标

签聚焦“医德医风”、“医疗效率”及“服务态度”. 该
分布特征表明, 线上就医场景下患者核心诉求仍聚

焦于医生职业素养与服务质量, 评论中反映出的患

者关注点与传统医疗服务质量评价维度具有一定的

一致性.
(2)计算子群权重. 根据相似度排序将各属性评

论划分为肯定解、不确定解、否定解子群, 结果显示

各属性下肯定解子群权重均居首位, 表明患者评价

以正向态度为主; 否定解子群权重最低, 显示负面反

馈较少; 不确定解子群权重趋同, 其中“治疗效果”

属性下权重较低. 该分布表明样本评价整体呈现偏

正向特征.
(3)属性指标分析. 根据式 (17)~(21)计算各属性

的权重、满意度评分、属性共识度以及更新后的属性

权重. 结果显示“治疗效果”属性的权重较低, 而“费
用合理性”属性的权重最高. 这表明, 患者在线上就

医时对在线医疗服务成本及其价值匹配程度较为敏

感. 在满意度方面, “医德医风”属性评分最高, 表明

样本评论中患者对在线医疗中的医风评价相对较好;
各属性共识度均高于 97%, 说明不同属性下的群体

评价结果整体较为一致, 其中“医德医风”和“费用

合理性”共识度最高, “服务态度”共识度相对较低.
然而, “治疗效果”满意度评分偏低, 原因在于慢性

病病程的特殊性, 治疗效果无法得到即时反馈. 因此,
平台可完善诊后随访机制, 持续了解患者的病情发

展趋势. 综合各属性的权重以及共识度, 由式 (22)计
算得到初始群体共识度约为 97.92%, 表明在当前群

 

表 1     “服务态度”属性关键词生成过程

任务说明 你是一名医疗评论文本分析专家. 请根据给定评价属性, 生成用于医疗评论属性匹配的候选关键词.

评价属性 服务态度

属性定义 医生在在线问诊过程中表现出的耐心程度、沟通语气、解释细致程度、回应态度、情绪安抚和服务礼貌程度等服务行为

生成要求
①关键词来自或贴近患者在线医疗评论中的常见表达. ②关键词能够体现该属性的正向、负向和中性评价倾向.
③每个关键词为中文词语或短语, 长度为2-8个汉字. ④不要生成过于宽泛、无法指向具体评价属性的词语.⑤生成关键词数量为100个.

输出格式 每行输出1个关键词

 

权重值

(a)   句子权重分布

标签编号

(b)   标签出现频次

0.55 0.56 0.57 0.58 0.59
0

4

8

12

频
次

16

1 3 5
0

6

12

18

24

频
次

7 9 11 13 15

标签说明
1: μ  μ  μ3 2 5

2: μ  μ  μ1 3 2

3: μ  μ  μ3 2 1

4: μ  μ  μ3 1 2

5: μ  μ  μ2 3 5

6: μ  μ  μ1 2 3

7: μ  μ  μ3 2 4

8: μ  μ  μ4 3 1

9: μ  μ  μ1 2 5

10: μ  μ  μ2 3 4

11: μ  μ  μ1 3 4

12: μ  μ  μ3 1 5

13: μ  μ  μ3 5 2

14: μ  μ  μ5 1 2

15: μ  μ  μ2 1 3

16: μ  μ  μ2 5 3

图 2    前 100 条评论权重与多标签匹配结果
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体状态下患者评价整体基本达成一致.
步骤 4　初始满意度评分嵌入鲁棒偏好.
在群体满意度评估过程中, 每个评论个体可能

存在噪声、不一致性甚至是冲突. 因此, 引入鲁棒优

化和共识机制来增强过程的稳定性和可靠性, 主要

包括鲁棒偏好表示、鲁棒偏好群体聚合、鲁棒共识度

测量和鲁棒共识达成过程. 根据式 (27)可得引入鲁

棒偏好学习模型后的群体鲁棒共识度约为 98.02%.
此时的群体共识度已达到预设阈值, 模型无需进一

步触发偏好反馈调整机制. 与初始共识度相比, 该结

果更能反映样本中个体偏好差异与噪声影响下的共

识状态.
步骤 5　基于鲁棒偏好模型计算满意度评分.
为了进一步提升满意度评分的可解释性与稳定

性, 需计算属性及群体满意度评分. 在引入鲁棒学习

模型前, 除“治疗效果”外各个属性的满意度评分均

超过 6分, 而引入鲁棒学习模型后得到的部分属性

评分有所提高, 说明鲁棒偏好学习在降低异常评价

和提升结果稳定性方面具有正向影响. 同时, 在在线

医疗服务场景下, 中高分通常与患者核心需求的基

本满足相关, 而费用、等待时间和治疗效果等因素可

能限制整体满意度进一步提升. 然而, 根据式 (33)可
得基于鲁棒偏好学习模型的群体满意度评分为 6.48,
处于中等偏上的评价区间, 表明鲁棒偏好学习模型

能够稳健地刻画群体偏好, 与在线医疗评论中存在

差异化体验的特征基本一致. 

3.2    参数灵敏度分析

λ α(1)参数 和 的灵敏度分析

λ

α

λ α

参数 用于调节语义相似与单值中智相似度的

融合比例, 参数 反映患者发布评论时的态度倾向,
二者影响最终满意度得分. 本节拟从群体共识度、已

分类评论数、未分类评论数及群体满意度四个方面

对 和 进行灵敏度分析, 结果如图 3所示.

α

λ

子图 (a)显示共识度整体处于 0.93以上, 表明

不同参数下群体意见均处于较高一致水平. 在 较高

且 较低的区域, 群体共识度有所提高, 说明该区域

参数能够进一步缩小个体评价与群体评价之间的差

异. 但该区域内的组合容易忽略评论覆盖范围变化

的影响, 需结合评论分类数量进一步判断.
λ α

λ α

子图 (b)与 (c)显示当 较高,  较低的区域, 已
分类评论数较多; 而 较低,  较高的区域, 未分类评

论数逐渐增加. 这表明, 参数会影响评论与属性的匹

配结果, 进而影响满意度评估结果的可解释性.
子图 (d)表明满意度评分在不同参数组合下的

(λ, α = 0.2, 0.5) α

λ

变化. 虚线框表示结果较优的区域, 星号表示案例中

选取的参数组合 . 结果显示当 较

高且 较低时, 满意度评分逐渐提高, 但结合图 (b)
与 (c)的结果可知, 评分提高可能受到评论分类的影

响, 因此不能单独将满意度评分较高作为参数选取

依据.
λ ∈ [0.2, 0.3]

α ∈ [0.4, 0.5]

λ = 0.2, α = 0.5

综合图 3, 将参数组合聚焦于 和

范围能够实现评论分类完整覆盖, 群体

共识度保持在 0.97~0.98之间 , 群体满意度稳定在

6.46~6.47之间, 表明在此区间内模型较稳定. 进一步

比较可知: 当 时, 各指标表现较为

稳定, 该组合既保证评论的有效分类, 同时确保了共
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λ α图 3    参数 和 的灵敏度分析
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识度和满意度在合理范围内. 因此, 在案例中选取该

组合作为参数设置.
(2)属性权重动态变化的灵敏度分析

为说明权重动态性的实现机制, 下面采用权重

系数作为变量 , 仅对单一属性权重进行扰动 , 在
0.5～4.0区间内进行灵敏度分析, 并同步计算满意度

与共识度, 结果如图 4所示.
 
 

4
3

2
1

6.2

6.4

6.6

6.8

μ1

μ2

μ3

μ4

μ5

扰
动
属
性

权重系数

r
S

(a)   单属性权重扰动下的群体满意度

4
3

2
1

权重系数 μ1

μ2

μ4

μ5

扰
动
属
性

μ3

0.980

0.981

A
G

C
D

r

(b)   单属性权重扰动下的群体共识度

图 4   权重扰动下满意度及共识度灵敏度分析
 

子图 (a)显示在单属性权重扰动下, 最终群体满

意度处于 6.2～6.8区间内, 表明属性权重变化能够

引起满意度动态更新. 同时, 由满意度评分的曲面高

度以及变化幅度可以看出, 各属性对综合满意度的

贡献存在差异, 模型能够反映单一属性权重变化对

最终满意度结果的影响. 由图 (b)可知, 在相同的扰

动范围内, 群体共识度始终维持在 0.98左右, 整体波

动幅度较小. 该结果说明, 属性权重的变化能使满意

度实现动态更新. 因此, 权重更新机制能够有效体现

不同属性对最终满意度的差异化影响, 并在动态调

整满意度的同时维持模型评价结果稳定与鲁棒性. 

3.3    方法比较分析
 

3.3.1    基于聚类方法的对比分析

为了体现本文采取的聚类方法与传统聚类方法

的差异, 选取 K-means聚类方法
[25]

和 ISODATA聚

类算法
[26]

两种聚类方法进行比较分析. 前者需预先

指定簇数, 对数据进行随机聚类确定主题; 后者是在

预先确定属性主题后进行自动聚类, 仅需设定最高

的簇数. 通过设置相同的属性词后得到各聚类方法

的满意度评估结果如表 2所示.
 
 

表 2     基于聚类方法的对比分析

初始群体

满意度

群体

共识度

鲁棒

共识度

最终群体

满意度

K-means聚类[25] 6.648 6 0.989 8 0.643 2 6.595 6

ISODATA算法[26] 6.640 8 0.990 1 0.628 5 6.590 0

本文多标签匹配法 6.442 4 0.979 2 0.980 2 6.483 8
 

表 2显示, K-means与 ISODATA算法能够形成

相对集中的样本划分结果从而在群体共识度指标上

略高, 但这类方法通常依赖固定的簇结构, 对在线医

疗评论中存在的语义差异区分不足, 且鲁棒共识度

的值出现明显异常. 相比之下, 所提方法虽然在单一

指标上并非最高, 但能够在保持较高群体共识水平

的同时, 有效地兼顾个体偏好表达与群体满意度提

升. 

3.3.2    基于相似度测度的对比分析

为比较不同相似度测度对满意度评估结果的影

响, 下面选取曼哈顿距离
[27]
、欧氏距离

[27]
、杰卡德相

似度
[28]
、马氏距离

[29]
四种相似度测度与本文 SVCS

进行对比分析, 结果如表 3所示.
 
 

表 3     基于相似度测度的对比分析

初始群体

满意度

群体

共识度

鲁棒

共识度
最终群体满意度

曼哈顿距离[27] 6.579 6 0.960 6 0.837 0 6.463 7

欧氏距离[27] 6.598 2 0.971 5 0.892 0 6.485 4

杰卡德相似度[28] 6.591 6 0.960 3 0.856 2 6.480 5

马氏距离[29] 6.464 8 0.836 6 0.695 3 7.287 7

本文SVCS 6.442 4 0.979 2 0.980 1 6.483 8
 

表 3显示传统相似度测度的鲁棒共识度均低于

本文 SVCS的鲁棒共识度. 其中, 马氏距离的鲁棒共

识度最低, 且其最终群体满意度出现较大幅度偏离,
表明不同相似度测度对群体偏好差异和异常信息的

刻画存在明显影响. 虽然利用本文 SVCS得到的初

始群体满意度较低, 但鲁棒共识度达到 0.980 1, 且最

终群体满意度保持在 6.483 8, 表明其能够在维持较

高群体共识水平的同时, 避免满意度结果的明显波

动. 显然, SVCS融合语义相似性与单值中智信息, 并
通过参数调节刻画评论中的不确定性, 显著提高了

在线医疗评论满意度评估的稳定性与鲁棒性. 

3.3.3    基于群体共识方法的对比分析

为进一步验证本文方法的有效性和优越性, 与
不同群体共识方法和评估方法进行比较分析.
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(1)基于群体共识方法的属性满意度对比

表 4显示, 不同方法得到的满意度水平存在差

异. 文献 [30]为基于规则匹配与词典进行情感打分,
满意度评分结果说明该方法对正向情感表达较为敏

感, 且容易放大评论中的正向倾向; 文献 [31]在属性

匹配基础上引入预训练情感模型后, 能够进一步识

别弱正向情感信息, 使满意度评分较高. 相比之下,
本文方法得到的属性满意度较平均, 表明对不确定

信息的刻画有助于提高满意度结果的稳定性. 文献

[32]结合图片模糊评价后, 能够体现不同属性之间

的满意度差异, 但整体结果仍更容易受到正向情感

表达的影响, 导致满意度结果偏高. 文献 [33]利用三

角模糊数刻画属性判断中的模糊性与不确定性, 并
结合模糊层次分析法 (FAHP)完成满意度评价, 其结

果体现不同属性之间的满意度存在差异. 相比之下,
本文方法在属性满意度层面波动较小, 表明在保持

评估结果一致性的同时, 能够通过单值中智数刻画

评论中的不确定信息, 并兼顾属性命中不均和多属

性共现, 从而获得稳定的属性满意度结果.
 
 

表 4     基于群体共识方法的属性满意度对比

评估方法
属性满意度

µ1 µ2 µ3 µ4 µ5

文献[30] 9.045 8.948 9.067 7.381 8.678

文献[31] 8.084 8.094 8.449 6.415 8.319

文献[32] 8.958 8.833 8.960 7.130 8.546

文献[33] 5.044 5.134 5.185 4.931 5.460

本文方法 6.648 6.575 6.927 5.333 6.736
 

(2)基于评估方法的群体满意度对比

选取情感分析模型和模糊评价模型两类满意度

评估方法进行对比, 包括文本挖掘与 DEA的情感分

析模型
[34]
、方面级情感分析与 TOPSIS的评价模

型
[35]
、球形模糊多准则决策的评价模型

[36]
以及区间

二型模糊 TOPSIS-QFD的评价模型
[37]. 所有方法在

同一在线医疗评论数据集下进行对比分析.
文献 [34]和文献 [36]的方法得到的群体满意

度分别为 9.108和 7.125, 均高于本文方法, 原因在于

二者侧重于情感极性统计或模糊准则评价结果的直

接聚合, 正向评价信息能够充分地传递至最终评分.
相比之下, 文献 [35]和文献 [37]的方法得到的满意

度较低, 分别为 5.011和 5.031, 这与其基于不确定信

息表达和理想解距离排序的评价机制有关, 整体结

果相对保守. 本文方法的群体满意度处于中等水平,
原因在于本文方法并未放大正向情感信息, 而是在

多标签属性匹配、偏好调整和满意度更新的基础上,

对局部极端评价进行了平滑处理, 有助于在反映评

论满意度水平的同时, 保持评价结果的稳健性. 

3.3.4    基于同类文献的定性对比分析

下面从定性的角度与不同群体共识方法进行比

较分析, 阐述本文方法适用场景特征.
表 5显示, 现有研究已从不确定信息表示、距离

测度、动态调整和共识反馈等方面提供了方法基础,
但建模对象和作用重点存在差异. 文献 [38]侧重柔

性语言环境下的距离测度、最小调整反馈和动态个

性化属性权重; 文献 [39]主要基于单值中智信息开

展距离测度与多准则排序; 文献 [40]在单值中智环

境下构建共识型决策支持模型, 用于提高决策者评

价一致性. 文献 [41]虽将在线评论纳入群体决策分

析, 但前者侧重评论筛选、信任传播与多目标共识优

化, 后者侧重意见分布与时间分布下的满意度检测.
总体来看, 已有研究中的共识机制多服务于专家意

见协调、方案排序或用户满意度检测, 对在线医疗评

论中多属性语义识别、患者态度不确定性刻画和满

意度动态更新的协同考虑相对有限. 本文方法则面

向在线医疗领域, 构建了从语义解析到动态评估的

闭环, 有助于在线平台明确服务改进方向、增强患者

信任以及促进在线医疗健康发展.
 
 

表 5     基于同类文献的定性对比分析

文献
单值中

智表示

在线评

论场景

距离

测度

动态权

重更新
共识模型

Tian等[38] √ √ 最小调整反馈共识

Mishra等[39] √ √ \

Saha等[40] √ SVN共识决策支持

Cao等[41] √ √ 时间感知共识模型

本文方法 √ √ √ √ 满意度动态反馈共识

  

3.3.5    消融实验

为分析关键机制对满意度结果的影响, 设置三

组消融实验, 如表 6所示. 其中, 模型 1为去除多标

签匹配; 模型 2为去除属性权重更新步骤, 即不依据

满意度结果对属性权重进行动态调整; 模型 3为去

除鲁棒偏好模型.
 
 

表 6     关键模块消融对比分析

模型 模型 GCD AGCDr Sr

1 去除多标签匹配 0.977 3 0.979 9 6.224 9

2 去除属性权重更新 0.979 2 0.980 1 6.443 8

3 去除鲁棒偏好模型 0.979 2 \ 6.442 4

4 本文方法 0.979 2 0.980 1 6.483 8
 

结果表明, 模型 1群体共识度指标较高时, 群体

满意度却明显偏低, 说明评论中的多属性信息难以
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得到充分保留, 从而降低了满意度评估结果的可解

释性. 模型 2中属性权重更新对群体一致性和最终

满意度评分两个指标的影响较小, 主要原因是当前

案例中属性间相对重要性较平均, 则依据满意度评

分进行权重重新分配能够使结果更加稳健. 本文方

法的结果显示, 在模型 3的基础上满意度由 6.442 4
提升至 6.483 8, 说明鲁棒偏好模型有助于增强满意

度结果的稳定性与解释性. 因此, 多标签属性匹配、

属性权重动态更新以及鲁棒偏好学习模型是影响本

文方法评估结果的重要机制. 进一步说明了本文方

法在处理在线医疗评论多属性语义、偏好差异和动

态满意度评估方面具有适用性. 

4    管理启示

基于案例分析结果, 患者在线医疗评价的重点

主要集中于医德医风、医疗效率、服务态度和费用合

理性. 其中, “费用合理性”权重最高但满意度并非

最高, 表明患者对价格透明度与价值获得感较为敏

感; “治疗效果”的满意度相对较低, 说明慢性病无

法即时体现治疗效果的疾病特征影响了患者针对该

属性层面的评价; “医疗效率”满意度相对偏低, 说
明患者对在线问诊过程中的响应速度、沟通及时性

和问题解决效率感知不足. 因此, 下面拟从价格治

理、服务质量提升与流程优化三个方面提出管理启

示. 

4.1    价格治理与价值提升

在线医疗服务规模扩大后, 费用透明、服务规范

与质量保障问题更加突出且存在一定挑战. 研究结

果表明, “费用合理性”在各属性中权重较高, 但其

满意度相对偏低, 说明患者对在线医疗服务“价格与

价值是否匹配”尤为敏感. 因此, 平台与医疗机构需

完善收费透明机制, 清晰公示服务内容、收费标准及

医生资质, 并降低价格预期偏差; 同时结合慢病复诊

与随访管理设计连续性服务方案, 提升服务价值认

知, 推动在线医疗与医保支付、慢病管理政策衔接,
缓解患者因费用不确定性引发的担忧. 

4.2    服务质量与沟通规范

从服务治理视角看, 在线医疗的发展对沟通规

范和质量管理提出了更高要求.“医疗效率”的满意

度相对较低, 说明不同患者对在线沟通质量的感知

差异较大, 平台需考虑在线沟通质量服务治理. 如针

对医生端涉及的回复及时性、表达清晰度、耐心度及

情绪安抚等建立行为规范与培训; 平台端可完善评

价反馈、负面预警及质量复核以及识别沟通敷衍等

问题, 将医疗效率与服务态度纳入质量管理, 改善患

者体验并提升评估稳定性. 

4.3    流程优化与场景适配

研究结果显示, “治疗效果”是慢性病患者关注

的重要维度, 说明患者更加关注诊疗建议是否有效、

病情是否得到改善以及后续服务是否具有连续性.
然而, 在线医疗场景下治疗效果的实现不仅依赖医

生的专业判断, 也受到问诊信息完整性、诊疗响应效

率和诊后衔接机制的影响. 因此, 平台需优化在线诊

疗流程, 包括诊前引导患者提前上传病历以减少重

复沟通, 诊中通过智能分诊与流程提示提升接诊效

率, 诊后建立随访复诊及线上线下联动机制保障服

务连续性等措施; 同时, 针对急重症及需线下检查的

病例明确在线服务边界, 做好风险提示与转诊引导,
实现效率与安全的统一. 

5    结　论

本文结合 Sentence-BERT向量化技术与多标签

匹配方法, 提出一种融合单值中智集、群体共识与鲁

棒偏好学习模型的在线医疗满意度动态评估方法.
案例研究和实验对比结果表明, 该方法在医疗评论

满意度评估中, 通过多标签匹配机制改善了属性匹

配结果, 鲁棒模型将满意度评分稳定在 6.48分, 符合

在线医疗评论数据的复杂性特征. 同时, 研究存在以

下局限: (1)通过爬虫技术获取的线上平台评论的真

实性仍有待进一步识别与控制, 可能包含非真实问

诊反馈, 需考虑更严谨的虚假评论甄别机制; (2)研
究的数据来源于微医平台, 且仅针对 6个慢性病相

关科室的评论进行分析, 可能影响相关结论的普适

性. 针对以上问题, 后续研究将进一步探讨跨平台、

多属性、多病种数据的满意度评估方法. 同时, 尽管

本文主要以在线医疗评论为研究对象, 但所提方法

具有进一步开展跨场景检验的潜在空间. 例如, 通过

调整评价属性指标、关键词列表及参数设置, 该方法

可进一步拓展至旅游服务评价与在线教育评价等其

他在线服务评价场景. 后续研究可结合跨领域或多

源异构数据进一步验证其适配性与泛化能力.
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